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I. Introduction : 


Les réseaux de neurones artificiels simulent très étroitement le système nerveux 
biologique. Ce sont des modèles de calcul parallèle pour la représentation et le 
traitement de l’information. Du fait de leur grande similitude avec le cerveau, les 
réseaux de neurones ont des capacités semblables à celle de l’être humain et 
notamment; l’apprentissage, la classification et la simulation ou prédiction. Les réseaux 
de neurones sont des modèles de calcul très robustes et tolérants aux informations 
bruitées ou même incomplètes, ces caractéristiques ont fait des réseaux de neurones un 
bon candidat pour une large variété d'applications en génie civil. Parmi les premiers 
articles publiés dans ce domaine c’est celui de Adeli et Yeh paru en 1989 décrivant 
l’utilisation et l’apprentissage du perceptron dans la conception en ingénierie, et depuis 
plusieurs équipes se sont orientés vers l’application des réseaux de neurones aux 
problèmes de mécanique des structures, modélisation des matériaux, contrôle des 
vibrations, prédiction de fissures, détection des dommages, régulation des transports et 
la liste est longue. 





Béton et réseaux de neurones artificiels : 


Le béton est l’un des matériaux de construction les plus utilisé dans le monde, 1l 
est composé d’éléments bien connus ciment, eau, fines, agrégats etc. Dans la 
composition et la qualité du béton, la résistance à la compression axiale est une 
des propriétés les plus importantes. 


D’autres propriétés telles que le module d’élasticité, la perméabilité, la résistance 
aux agents atmosphériques etc. sont directement liée à cette résistance. Seulement 
cette résistance ne peut être obtenue qu'après le 28ème jour de fabrication, des 
erreurs expérimentales sont inévitables et à cette date 1l est souvent trop tard 
d’apporter des améliorations si les tests sont insatisfaisants. C’est pourquoi il est 
fortement désirable de connaître une estimation de la résistance avant la 
fabrication du béton. Plusieurs études ont été menées pour déterminer la résistance 
du béton en utilisant les réseaux de neurones 


Kasperkiewicz et al en 1995 ont utilisé les réseaux de neurones artificiels pour 
déterminer la composition d’un béton à haute performance en utilisant la 
technique de Carpenter et al des réseaux de neurones a résonance adaptative. Oh et 
al en 1999 ont employé un RNA comme outil pour minimiser les incertitudes et 
les erreurs de conception des proportions des mélanges de béton ). D’autres ont 


établi un système d’acquisition de connaissance basé sur les RNA pour la 
conception d’un mélange de béton (Ji-Zong al. 1999) 


L’approche RNA est utilisée pour prévoir la profondeur de carbonatation du béton 
(YunHong et Bin 2004), l identification des coefficients de perméabilité (Shouju 
et al. 2002), la diffusion et la pénétration des chlorures (Peng et al. 2002), et la 
dégradation par les acides sulfuriques à diverses concentrations (Hewayde et al. 
2007). 


Et la liste reste longue et ouverte. 





Méthode de réseaux de neurones artificiels : 


1. Introduction: 


Les réseaux de neurones ont été développés dans les années 80 et sont des outils 
puissants pour prédire des phénomènes non linéaires. Le réseau le plus connu est le 
réseau de neurones multicouches dit aussi perceptron multicouche (PMC). 


2. Définition: 


Les RNA sont inspirés de la biologie et représentent un modèle mathématique du 
fonctionnement du neurone biologique (Jodouin, 1994), L'idée est de présenter au RNA 
des données d’entrée et de sortie, et de lui faire apprendre la relation entre les deux par 
un processus appelé apprentissage. Ce dernier consiste à minimiser l’erreur par 
ajustement des paramètres du modèle. 


3. Etapes: 


La mise en œuvre du RNA nécessite les étapes suivantes : 


A. Préparation des données : Comme pour tout problème d’analyse statistique, il est 
important de déterminer les entrées pertinentes qui ont une influence significative sur le 
phénomène que l’on cherche à modéliser. L’ensemble des données expérimentales doit 
être en nombre suffisant, et être suffisamment représentatives. La base des données 
constituée est par suite partagée en deux parties : apprentissage (80%), et test (20%). Le 
modèle RNA est estimé sur la base d’apprentissage et optimisé sur celle du test. Une 
normalisation des variables d’entrée dans l’intervalle [-1,1] permet de réduire des 
disparités éventuelles entre les variables d’ordre de grandeur très différents. 


B. Optimisation de l’architecture du réseau : Le nombre de couches cachées et le 
nombre de neurones par couche cachée doivent être optimisé. Ils conditionnent 
directement le nombre de poids à estimer. Ils participent à la recherche d’un bon 


compromis biais/variance c’est-à-dire à l’équilibre entre qualité d’apprentissage et qualité 
de prévision. 


C. Optimisation de la procédure d’apprentissage : La phase d'apprentissage débute en 
utilisant des valeurs initiales aléatoires de poids et de biais. Un algorithme mathématique 
spécifique appelé algorithme d’apprentissage permettra d’effectuer des calculs itératifs 
afin de minimiser l’erreur. La validation croisée mesure les performances du réseau 
conjointement sur les bases d’apprentissage et de test. Le moment judicieux pour 
interrompre l apprentissage est celui où les performances en test sont optimales. 


4, Le processus d’apprentissage : 


Le processus d’apprentissage se fait généralement en cinq étapes (figure). 


e 


E 


Pondération des entrées 
par des paramètres 
appelées poids (W) ; 


Sommation des 
entrées pondérées ; 


Calcul de la réponse du 
neurone par la fonction 
d’activation ; 

Calcul de l'erreur entre la 


sortie théorique et celle 
calculée par le RNA ; 


Modification des poids 
pour minimiser l’ erreur 
par un algorithme 
mathématique 
spécifique appelé 
algorithme 

d’ apprentissage. 
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Figure : Processus d'apprentissage et fonctionnement du RNA. 


L’algorithme d’apprentissage le plus utilisé est celui de la rétropropagation du 


gradient de l’erreur. Cet algorithme est basé sur le calcul du gradient d’erreur, et vise à 


minimiser l'erreur en sortie du réseau. Le gradient de l'erreur E, par rapport à la 


matrice des poids W se calcule de la façon suivante : 


VE, sw — dE 


aw 


Les nouveaux poids de la matrice W à l’étape (n+1) sont alors calculés comme suit : 


Wii = W, NVE srw 


n représente le pas d’apprentissage 


La méthode dite de validation croisée est souvent utilisée pour juger de la capacité de 
généralisation du modèle (Dreyfus et al. 2004). Cette technique consiste à tester le 
modèle sur des données non utilisées pour l’ajustement des poids. Les données de test 
représentent généralement 20% de la banque de données. 





IV. Application des réseaux de neurones artificiels: 


1. Programme expérimental - Constitution de la base de 
données : 


Pour le programme expérimental élaboré, nous avons prévu des essais d’arrachements et 
de compression à des échéances identiques. Pour chaque maturité testé, les éprouvettes 
provenaient des mêmes gâchées et étaient conservées dans des conditions de laboratoire 
(T°=20°C, RH%=60%). Trois types de béton ont été confectionnés : deux du type 
C40/45 et un C30/37. Ils sont notés respectivement B40a, B40b et B30. Le tableau I 
résume leurs formulations. Pour chaque béton, deux armatures haute adhérence, de 
diamètres (D) 10 et 12mm, étaient testées. 


TABLE I 
COMPOSITIONS DES BETONS EXPERIMENTES (DOSAGE EN KG/M?) 


Constituants B40a B40b B30 





CEM I 52.5 R CE CP2 425 375 - 

CEM I 52.5 N CE CP2 - - 325 
Sable 0/4 710 755 811 
Gravier roulé 4/10 532.5 336 382 
Gravier concassé 10/14 532.5 790 731 
Eau total 185 187.5 195 


Les courbes forces glissements caractérisent les résultats des essais d’arrachements. La 
contrainte tangentielle ultime (1) est déduite en fonction de la force d’arrachement 
maximal Fmax et de la longueur d’adhérence L. 


Fmax 
Ty = — 
TOL 


(1) 


La figure 1 montre le graphique, ou nuage de points, de l’ensemble des couples de 
résistances d’adhérences et de compression (tu, Rc) pour tous paramètres expérimentaux 
confondus. 


Rs [MPa] 
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Fig. 1 Nuage des couples des résistances (t,.R.) 


2. Présentation des modèles prédictifs développés 


Nous proposons l’exploitation de notre base de données pour développer un premier 
modèle, notée RNA-Rc, donnant la résistance à la compression du béton. La contrainte 
d’adhérence ultime ainsi que la maturité du béton constituent les deux paramètres de la 
couche d’entrée. Nous avons trouvé un nombre optimisé de neurone égal à six. La figure 
2 détaille l’architecture que nous avons adoptée pour ce modèle. 


Le deuxième modèle RNA-F prédit la force d’arrachement ultime Fmax de l’essai 
d’arrachement direct. Elle correspond à une rupture d’adhérence par glissement. En se 
basant sur les résultats expérimentaux, nous avons montré que le diamètre de la barre 
nervurée, la résistance à la compression des bétons ainsi que leurs maturités ont une 
influence sur la valeur de Fmax. 


Nous avons aussi mis en évidence l’effet des constituants du béton, à savoir, le rapport 
eau-ciment (E/C) et les deux rapports G/S et Gc/Gr qui caractérisent respectivement la 
granularité et la forme des graviers utilisés. En plus les valeurs de Fmax ont nettement 
été influencées, au jeune âge, par le type de ciment (Prise normale ou rapide). En tout, six 
paramètres d’entrées sont prévus pour le modèle prédictif de Fmax. Le modèle adopté 
possède l’architecture optimisée montrée sur la figure 3. 
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Fig. 3 Architecture optimisée du modèle RNA-F 


3. Validation des modèles proposés RNA-Rc et RNA-F 





Les résultats expérimentaux d’autres chercheurs sont utilisés afin de vérifier et tester la 
validité de nos modèles de prédiction. Le tableau IT présente pour des maturités à 28 


jours, les résistances à la compression expérimentales et prédites par le modèle RNA- 
Rc. 

Nous déduisons que les prédictions sont surestimées au plus de 9%, ainsi le modèle 
assure au moins 91% de la résistance expérimentale. Le tableau II présente les 
données expérimentales validant le modèle RNA-F. La comparaison, des contraintes 
d’adhérences ultimes expérimentales et prédites (tableau IV), montre une bonne 
précision. 


TABLE II VALIDATION DU MODELE RNA-Rc 


Référence Age Ty R.-Exp R,-Modèle 
[jour] [Mpa] [Mpa] [MPa] 
Castel et 28 12,70 34,4 33,8 
col. [18] 
28 22,47 48,8 44,6 
Xiao et | 28 8,45 221 24,2 
col. [20] 





TABLE III DONNEES POUR VALIDATION DU MODELE RNA-F 


Référence | Ciment  E/C G/S Gc/Gr Ž ġ[mm] 
Castel et 32.5 R 0.5 1,51 2.58 12 
col. [18] 

52.5R 0.43 1,49 l 12 
Xiao et | 325R 0.43 2.24 2.35 10 
col. [20] 





TABLE IV VALIDATION DU MODÈLE RNA-F 


o Tu-Exp T,- Modèle 
Référence [MPa] [MPa] 
Castel et 12,7 12,1 
col. [18 

DR 22,4 22,1 
Xiao et | 17,4 16,9 
col. [20] 





4, Conclusion : 


Des modèles prédictifs des résistances de béton et béton armé sont proposés en utilisant 
les réseaux de neurones artificiels qui sont des outils puissants pour prédire des 
phénomènes non linéaires. Leurs validations ont montré de bonnes capacités de 
généralisations et de très bonnes prédictions. Les taux de variation sont au plus 9% et 
5% pour respectivement RNA-R, et RNA-F. Les prédictions des résistances de 
compression, données par le modèle neuromimétique RNA-R, ont montré des 
précisions similaires au modèle de régression multiple [21] obtenu avec la même base 
de données. Pour le modèle RNA-F, l’introduction des constituants du béton comme 
paramètres d’entrées sont plus représentatifs du phénomène d’interface béton-nervure. 


L’étude paramétrique de ce modèle a mis en évidence des relations intéressantes entre 
la force d’arrachement maximale et les constituants du béton. Ceci est d’un grand 
apport pour des futures expérimentations. 


V. Application au Maroc : 





Au Maroc et d’après les recherche que j’ai mené malheureusement je n’ai pas trouvé 
une application de cette méthode de la part des bureaux d’étude ou de la part des 
sociétés mais le bon point c’est l’intérêt qu’occupe cette méthode, vu son efficacité et 
sa rapidité, auprès des chercheurs et des doctorants marocains et algériens comme le 
sujet de M. Boukhatem B qui se base sur l’utilisation de l’approche Réseaux de 
Neurones (RN) pour le développement de modèles pour la prévision du coefficient 
d'efficacité de fumée de silice et du métakaolin dans le béton. 

Et d’une manière plus détaillée, l’application de l’approche RN pour prévoir le 
coefficient d'efficacité de la fumée de silice et du métakaolin à 2, 7, 28 et 90 jours 
dans un béton, et ce pour différent taux de substitution du ciment par de la fumée de 
silice et du métakaolin allant de 5 à 30%. 

On trouve aussi le sujet de M. BENDAOUD YOUCEF qui porte sur l’application de 
cette approche afin de prévoir l’évolution des variations dimensionnelles des 
composition chimique et minéralogique de clinker au résistance mécanique, 
l'expansion et la consistance. 


VI. Conclusion 


Enfin, l'approche présentée 1c1 peut conduire à une sélection plus précise et plus rapide 
des proportions de matériaux appropriés de mélange de béton sur la base des deux 
principales propriétés la résistance à la compression et le fluage, 1l devrait être possible 
à l'avenir de limiter les tests de laboratoire nécessaires pour prédire les nouvelles 
formulations de béton. 
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